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摘　 要:
 

单木分割为了解森林生态系统的动态变化、资源管理以及生物多样性评估提供关键信息,激光雷达点云技术为研究

单木分割提供了高分辨率的三维数据支持。 然而,现有研究多集中在地势平坦的森林环境中,对于地形复杂、地势陡峭的森

林区域,尚缺乏系统性的探索与解决方案。 针对地势陡峭的森林研究单木分割问题,提出基于聚类网络的云杉林单木分割算

法。 选择甘肃省甘南藏族自治州作为研究区域,对其云杉林进行了单木分割,实验结果表明,采用聚类网络算法进行单木分

割时,调和值 F 分别达到了 0. 71 和 0. 60,而采用 K 均值聚类算法进行单木分割时,调和值 F 仅分别为 0. 35 和 0. 32。
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Abstract:
 

Single
 

tree
 

segmentation
 

provides
 

key
 

information
 

for
 

understanding
 

the
 

dynamics
 

of
 

forest
 

ecosystems,
 

resource
 

management,
 

and
 

biodiversity
 

assessment.
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

technology
 

provides
 

high-resolution
 

3D
 

data
 

support
 

for
 

the
 

study
 

of
 

single
 

tree
 

segmentation.
 

However,
 

most
 

of
 

the
 

existing
 

research
 

focuses
 

on
 

the
 

flat
 

forest
 

environment,
 

and
 

there
 

is
 

still
 

a
 

lack
 

of
 

systematic
 

exploration
 

and
 

solutions
 

for
 

forest
 

areas
 

with
 

complex
 

terrain
 

and
 

steep
 

terrain.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

single
 

tree
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

clustering
 

network
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

study
 

of
 

single
 

tree
 

segmentation
 

in
 

steep
 

forests. The
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

clustering
 

network
 

algorithm
 

is
 

used
 

for
 

single
 

tree
 

segmentation,
 

the
 

harmonic
 

values
 

F
 

reach
 

0. 71
 

and
 

0. 60,
 

respectively,
 

while
 

the
 

harmonic
 

values
 

F
 

are
 

only
 

0. 35
 

and
 

0. 32,
 

respectively.
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0　 引　 言

森林作为最大的陆地生态系统,是地球重要资

源之一,为人类的生存和发展提供木材原料和野生

食材等物质基础,森林植被还可以固碳释氧、净化空

气、防风固沙、保持水土、涵养水源、调节气候、保护

生物多样性,为人类提供健康可靠的生存环境,所以

森林对于人类而言有着巨大的经济效益和生态效

益[1] 。 精准掌握森林资源的分布及其动态演变,能
够为森林经营管理提供可靠的数据基础。 森林资源

调查是林业部门的重要工作,而单木分割是森林资

源调查中提取单木参数的前提。 传统的单木分割算

法难以处理较大区域的数据;而利用高分辨率遥感

手段提取单木信息可以提高森林调查效率,且能够

在较高精度下保证单木信息的空间完整性和时间一

致性[2] 。
机载激光雷达技术不仅具有全天候观测、数据

生成周期短、受天气条件影响小、测量过程中自动化

程度高等优势,还在数据采集过程中节省了大量人

力、财力,而且还避免了人工测量时有可能面临的危

险区域作业。 迄今为止,凭借出色的数据采集优势

和效果,机载激光雷达技术目前已经在生产生活的

多个领域得到广泛应用,如地形测绘、环境监测、灾
害调查和三维城市建模等[3] 。



森林中的每棵树木都是构成整个生态系统的基

本单元,准确获取单木的空间结构信息对于深入理

解林分因子及其变化具有重要意义。 单木分割作为

一种从海量激光雷达点云数据中提取树木信息的方

法,对于利用机载激光雷达技术进行林分因子分析

至关重要,因此,提高单木分割算法的准确性和效率

已成为林业雷达领域中的研究热点之一,目前,激光

雷达点云单木分割算法多是以归一化点云数据或激

光点云生成的栅格模型为基础进行的。 基于归一化

点云数据算法通过分析点云之间的空间结构信息进

行聚类,直接进行单木分割,能够充分利用激光点云

固有的三维结构信息,避免点云插值生成冠层高度

模型 ( Canopy
 

Height
 

Model,
 

CHM ) 过程中的误

差[4] 。 基于冠层高度模型算法的优势在于能够减弱

采样异质性对森林树冠估计精度的影响,表示冠层上

部轮廓的冠层高度模型或数字表面模型栅格数据,将
其中的局部最大值识别为树顶来分割单木[5] 。

由于树冠可能是极其不规则的,而且往往是严

重相交的天然林,传统的单木分割方法对单株树冠

进行精确分割的结果仍有待改进。 基于深度学习的

方法已经成为传统机器学习方法的一个新兴领域,
广泛应用于图像分类、目标检测和定位等方面。 目

前,基于深度学习的三维点云识别方法主要可分为

基于特征、多视图和基于体素化 3 种[6] 。 基于特征

的方法通过提取点云的特征描述符,并利用全连接

网络进行分类,但其性能受所选特征表示能力限制;
多视图方法则采用投影策略将三维点云转换为多个

二维图像,使用二维卷积进行分类,尽管在分类任务

中表现良好,但容易丢失原始点云的位置信息;基于

体素化的方法则将三维点云转换为体素网格,利用

三维卷积神经网络进行分类,能有效保留点云的原

始空间信息,有利于精细处理和准确的目标描绘。
选择合适的方法时,需要综合考虑其在具体任务中

的性能表现以及对应的需求,以达到最佳的识别

效果[7] 。
现有的单木分割方法对地势陡峭森林的研究较

少,传统的分割方法在处理地形复杂的森林环境面

临诸多挑战,包括边缘模糊、错漏分割等问题,影响

分析结果的准确性和可靠性,而且激光雷达采集的

森林点云数据使用 K-means 算法进行单木识别时,
存在单木识别精度低,对于株树密度大的森林场景

容易产生过聚类的问题[8-9] 。 本文选择地势陡峭的

森林作为研究对象,提出基于聚类网络的云杉林单

木分割算法,实现了对地形陡峭的森林中单木的有

效分割,显著提高了对云杉林单木的识别精度。

1　 数据与研究区

1. 1　 研究区概况

甘肃洮河国家级自然保护区(以下简称保护

区)位于甘肃省南部,横跨甘南藏族自治州的卓尼、
临潭、迭部、碌曲和合作五县(市),地处洮河南岸的

迭山北坡,地理位置介于东经 102°46′02″至 103°44′
40″,北纬 34°10′07″至 34°42′05″之间。 保护区的地

理环境优越,具备保护生态环境和珍稀野生动植物

的良好基础条件[10] 。 这片地区不仅拥有丰富的自

然资源,还是多种珍稀物种的重要栖息地,其特殊的

地理位置和气候条件为各类生物提供了适宜的生存

和繁衍环境。 同时,保护区内的生态系统完整性较

高,原始生态环境得到了有效保护,为生物多样性的

保护和可持续利用提供了重要保障。 研究区位置如

图 1 所示,图片源于自然资源部标准地图服务网站

(审图号为 GS(2019)1822)。

高程/m

图 1　 研究区位置示意图

Fig.
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

study
 

area
 

location

1. 2　 研究数据

本文的实验数据采集于 2023 年 6 月 18 日至 6
月 20 日,在甘肃省甘南藏族自治州卓尼县洮河保护

区进行。 在保护区内,选择了地形陡峭的人工云杉

林和天然云杉林两个样地,面积均为 20m×40m,郁
闭度分别为 0. 67 和 0. 71。 采用大疆 M300RTK 无

人机作为数据采集平台,搭载禅思 L1 激光雷达平

台,设计了" S" 型航线飞行路径对森林区域进行扫

描,获取的点云数据以 LAS 格式保存。 同时,采用

中海达实时动态差分定位技术对两个样地进行了角

标定位,并进行了人工实地勘测,记录了样地中的树

木株数以及每棵树木的根部位置坐标、胸径、树高、
冠幅等参数。 机载激光雷达的相关参数见表 1。 森

林样地信息见表 2。
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表 1　 机载激光雷达相关参数

Table
 

1　 Airborne
 

Lidar
 

related
 

parameters

参数名称 数值

航高 150
 

m

航速 15
 

m / s

主航线角度 184°

旁向重叠率 69%

表 2　 森林样地信息

Table
 

2　 Forest
 

plot
 

information

单木 / 棵 平均胸径 / cm 平均树高 / m 平均冠幅 / m

人工林 160 12. 8 9. 0 3. 3

天然林 49 17. 3 10. 2 4. 5

1. 3　 数据预处理

1)点云去噪

由于激光雷达技术受到各种因素的影响,导致

采集的点云数据常常带有噪声。 为了应对这一问

题,本文采用了一种基于统计学的噪声去除方法,通
过分析每个点周围的相邻点,计算相邻点之间的平

均距离,并根据计算出的中值和标准差设定阈值。
如果某个点的平均距离超过了阈值(即中值加上标

准差的倍数),则将其识别为噪声点并将其移除[11] 。
本文成功地对点云数据进行了有效的去噪处理,去
噪前后的样地点云数据对比如图 2 所示。

(a)人工云杉林去噪前后对比

(b)天然云杉林去噪前后对比

高程/m 高程/m

高程/m高程/m

N/
mN/

m
E/m E/m

N/
m

E/m E/m N/
m

图 2　 样地点云数据去噪前后对比图

Fig.
 

2 　 Comparison
 

of
 

cloud
 

data
 

before
 

and
 

after
 

denoising
 

at
 

sample
 

sites

　 　 2)地面点分类

为了有效地分离点云数据中的地面和非地面数

据,采用了基于 K 维树算法的地面点分类方法。 首

先,找到点云数据中高度最低的点,并将其作为地面

点的参考点,以该参考点为中心建立 KD 树,并根据

点的高度将点云数据分为两类,即参考点下方的点

和参考点上方的点,参考点下方的点,将其标记为地

面点,参考点上方的点,则标记为非地面点;其次,以
标记为非地面点的点为中心,建立新的 KD 树,重复

上述步骤,直到所有点都被分类为地面点或非地面

点,在这个过程中设定一个高度阈值 threshold,用于

判断点云数据中的点是否位于地面上方[12] 。
3)点云归一化

在森林生态系统中,地形起伏对实验结果可能

产生显著影响,因此有必要对点云数据进行归一化

处理,将来自不同数据源的点云数据转换为具有统

一的坐标系和尺度,以便于后续的分析和处理。 这

个过程可以通过计算每个三维森林点云数据中点的

高程 (Z 值)与该点对应位置的数字高程模型数值

的差来实现,消除地形起伏对点云数据的影响,使所

有树木底部位于地面上的点具有相同的高度值,这种

方法能够有效地消除由于设备或环境差异引起的高

程偏差,从而提高点云数据的准确性和可信度[13] 。
4)点云抽样

密度偏差抽样(Density-Based
 

Sampling)是一种

用于处理点云数据的采样方法,旨在更好地捕捉点

云中的密度变化。 首先,通过计算每个点的密度,以
点数量为依据生成对应的密度数组;其次,利用这些

密度值构建每个点被抽样的概率分布,概率与密度

成正比,从而倾向于选择密度较大的区域,获取抽样

后的森林样地点云数据[14] 。 预处理后的人工云杉

林样地和天然云杉林样地点云数据如图 3 所示。

高程/m

N/
m

E/mE/m
N/
m

高程/m

(a)
 

人工云杉林　 　 　 　 (b)
 

天然云杉林

图 3　 预处理后的样地点云数据示意图

Fig.
 

3 　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sample
 

site
 

cloud
 

data
 

after
 

pretreatment

　 　 5)创建标签

应用深度学习网络模型处理点云数据时,对点

云训练集进行数据标注是至关重要的。 由于点云数

据集中点云数量庞大,人工标注费时费力且难度较

大,因此本文通过设定规则来实现自动标注。 首先,
将地面实测树木的二维坐标值映射到 x、y 轴上,每
个二维坐标点代表一棵树木的根部位置;其次,以样
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地树木的平均冠幅为半径,在 xy 平面上绘制圆形区

域;最后,将点云数据集中所有点云的 xy 值映射到这

个三维平面上,点云落在哪个圆内,就被标注为属于

哪棵树木。 通过这种自动标注方法,能够有效地处理

大规模的点云数据集,节省了人力和时间成本[15] 。
6)训练集和测试集

按照 2 ∶ 8 的比例将人工云杉林点云和天然云

杉林点云分割为训练集和测试集,这样的划分旨在

确保训练集能够充分涵盖点云特征,以提高模型的

泛化能力,测试集足以对模型进行全面的评估和验

证。 人工云杉林训练集包含 135 棵树的点云数据,
测试集包含 25 棵树的点云数据;天然云杉林训练集

包含 40 棵树的点云数据,测试集包含 8 棵树的点云

数据。

2　 单木分割算法

在数据预处理阶段,对样地雷达点云数据进行

了一系列操作,包括去噪、分离地面点、点云归一化、
创建训练集标签以及密度偏差抽样等,以获取经过

预处理的归一化样地点云数据;在单木分割阶段,分
别针对人工云杉林样地和天然云杉林样地,采用了

K 均值算法和聚类网络算法进行单木分割操作;在
精度验证阶段,通过使用样地树木坐标对 K 均值算

法和聚类网络算法的单木分割结果进行评估,验证

了单木分割算法的准确性和可靠性。
2. 1　 K 均值算法

K 均值算法是一种常用的聚类算法,将数据集

中的样本分成 k 个簇,使得同一簇内的样本相似度

高,而不同簇之间的样本相似度较低[16] 。 首先,随
机选择 k 个初始质心即簇的中心点,将每个样本分

配到与其最近的质心所在的簇中;其次,更新每个簇

的质心为其所有样本的平均值,重复这个过程直到

质心不再改变或达到预定的迭代次数。 最终得到 k
个簇,每个簇内的样本与该簇的质心最近,而不同簇

之间的样本相距较远,实现样本的聚类分析[17] 。
在 K 均值算法中 k 值代表了聚类簇的数量。 为

了确定最佳的 k 值,可以利用轮廓系数进行聚类分

析。 轮廓系数是一项用于评估聚类质量的指标,综
合了簇内距离和簇间距离的差异性,取值范围在

[ -1,1]之间,接近 1 的轮廓系数表示数据点与其所

属簇内的其他数据点相似度高;接近 0 表示数据点

在其所属簇内的紧密度与其他簇的分离度大致相

等;而接近-1 则表示数据点可能被错误地分配到了

簇中。 轮廓系数的计算方法如下:

si = (bi - ai) ∕ max(ai,bi) (1)
　 　 针对每个数据点 i,首先计算其与同簇内其他数

据点的平均距离 ai 以及与最近簇内其他数据点的

平均距离 bi。;根据这些距离计算每个数据点 i 的轮

廓系数;最后,将所有数据点的轮廓系数的平均值作

为聚类结果的轮廓系数。
在森林样地中,首先根据森林样地的面积预测

确定 k 值的取值范围;针对每个可能的 k 值,计算每

一个 k 值对应的轮廓系数;最后,从这些计算得到的

轮廓系数中选取最接近于 1 的值所对应的 k 值,作
为 K 均值算法中的 k 值,用于进行单木分割[18] 。
2. 2　 聚类网络算法

PointNet 是一种深度学习模型,其独特之处在

于能够直接处理点云数据,无需经过传统的网格化

处理步骤。 模型的核心思想是将点云视为一个无序

的点集合,通过输入变换来确保网络对点的排列顺

序不敏感。 PointNet 在处理三维形状数据方面取得

了显著的进展,被广泛应用于计算机视觉和图形学

领域[19] 。
PointNet 网络中有特征提取层和分割层,特征

提取层由 4 个卷积层组成,每个卷积层后面都有

ReLU 激活函数。 在特征提取层的初始化过程中,
定义了 4 个一维卷积层,这些卷积层的参数被设置

为接受输入的通道数和输出的通道数,并且每个卷

积层的核大小都是 1,这意味着这些卷积层在每个

点的维度上进行操作。 在特征提取层中,每个一维

卷积层都接收输入数据,并将其通过卷积核的滑动

操作转换为新的特征表示。 对于每个输入的点云数

据,卷积核会在其周围进行滑动计算,并产生输出特

征,这些特征表示将输入的点云数据转换为更高维

度的表示,以便更好地捕获其内在特征。 在每个卷

积操作后面,都应用了 ReLU 激活函数,这个非线性

函数对卷积操作的输出进行逐元素的激活,将负值

置 0,以引入非线性,增强模型的表达能力,有助于

提高模型对复杂数据模式的学习能力。 通过一系列

的卷积和激活操作,特征提取层将输入的点云数据

转换为具有更高级别和抽象性的特征表示,这些特

征表示包含了输入数据的局部和全局特征信息,为
后续的语义分割任务提供了重要的基础[20] 。 特征

提取层的设计旨在从点云数据中提取最具信息量的

特征,以便模型能够更好地理解和处理输入数据,在
PointNet 语义分割模型中起着至关重要的作用,通
过一系列的卷积操作和非线性激活函数,将输入的

点云数据转换为具有丰富表达能力的特征表示,为
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模型提供了基础的特征信息,以支持后续的语义分

割任务。
分割层是 PointNet 语义分割模型的另一个重要

组件,主要功能是将经过特征提取层提取的特征表

示映射到类别标签,完成对点云数据的语义分割任

务,分割层通过一个一维卷积层实现。 在初始化过

程中,该卷积层的参数被设置为接收来自特征提取

层的输入通道数和输出的类别数量,目的是为了将

特征表示映射到每个点的语义类别标签。 分割层的

一维卷积操作负责将特征表示映射到类别标签,通
过滑动卷积核在特征表示上进行操作,并生成每个

点的类别预测结果,这些预测结果表示每个点被分

类到各个语义类别的概率分布。 通过一维卷积操作

后,分割层的输出是每个点被分配到各个语义类别

的概率分布。 对于每个点,分割层输出的是一个向

量,其长度等于类别数量,每个元素表示该点属于对

应类别的概率。 在训练过程中,分割层的输出与真

实的类别标签进行比较,计算损失值以便反向传播

更新模型参数。 在单木分割任务中,使用了交叉熵

损失函数来衡量模型输出的概率分布与真实标签之

间的差异[21] 。
将若干训练集输入到网络模型中进行训练,网

络模型能够逐步学习和优化,从而提高对点云数据

的处理能力;将测试集输入到网络模型中进行测试,
以评估模型的性能和准确性。 然而,由于点云数据

量较大,为了提高处理效率,在 PointNet 网络中引入

了 K 均值算法,即 PointNet 网络对测试集中的类别

做出预测,并以预测的类别数作为 K 均值算法的初始

聚类中心,K 均值算法便可以根据网络的预测结果,
更加合理地进行聚类分析,提高了整体处理效率。

另外,为了减少树木点云分层现象对算法性能

的影响,在选择 K-means 算法的初始聚类中心时,
仅选择高程值大于给定阈值的点云作为 K 均值算

法的初始聚类中心,有助于确保选取的初始聚类中

心更加集中于树木的主干部分,避免了地形起伏造

成的点云分层现象对聚类结果的干扰,能够更加有

效地处理大规模的点云数据,提高单木分割的准确

性和效率。

3　 结果和分析

针对人工云杉林样地和天然云杉林样地,采用单

木分割算法实现森林单木分割。 首先,将样地树木的

坐标位置以标记点的方式在点云可视化图中显示出

来,确保清晰了解森林样地的树木分布情况,如图 4

所示。 将样地树木坐标位置点与算法单木分割结果

中的每一簇进行匹配,以确定每个点所属的簇,从而

实现森林单木分割的验证。 人工云杉林样地和天然

云杉林样地单木分割效果分别如图 5 和图 6 所示。

(a)
 

人工云杉林　 　 　 (b)
 

天然云杉林

图 4　 森林样地树木坐标位置图

Fig.
 

4　 Forest
 

plot
 

tree
 

coordinate
 

location
 

map

(a)
 

人工云杉林　 　 　 　 (b)
 

天然云杉林

图 5　 K-means算法单木分割效果

Fig.
 

5　 K-means
 

algorithm
 

single
 

wood
 

segmentation
 

effect

(a)
 

人工云杉林
 

　 　 　 　
 

(b)
 

天然云杉林

图 6　 KD-PointNet 网络模型单木分割效果

Fig.
 

6 　 KD - PointNet
 

network
 

model
 

single
 

wood
 

segmentation
 

effect

　 　 本文单木分割评价指标包括单木查准率 P、单
木查全率 R 和调和值 F, 公式如下:

P = TP ∕(TP + FP) (2)
R = TP ∕(TP + FN) (3)
F = 2P × R ∕(P + R) (4)

　 　 其中,TP 代表分割正确的单木数量;FP 代表分

割错误的单木数量;FN 代表遗漏分割的单木数量。
在人工云杉林样地中,使用 K 均值算法进行单

木分割,分割得到的单木数为 192 棵,使用 K 均值

算法,共分割出 23 棵树木。 而在天然云杉林样地

中,同样采用 K 均值算法进行分割时,分割得到的

单木数为 150 棵,而应用聚类网络算法进行单木分

割,共分割出 12 棵树木。 K 均值算法和聚类网络算

法的单木分割精度评估分别见表 3 和表 4。
表 3　 K 均值算法单木分割精度评估

Table
 

3　 Evaluation
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

single
 

tree
 

segmentation
 

of
 

the
 

K-means
 

algorithm

杉林类型 TP FP FN P R F

人工云杉林 62 130 98 0. 32 0. 39 0. 35

天然云杉林 32 118 17 0. 21 0. 65 0. 32
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表 4　 聚类网络算法单木分割精度评估

Table
 

4　 Evaluation
 

of
 

single
 

wood
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

KD-

PointNet
 

network
 

model

杉林类型 TP FP FN P R F

人工云杉林 17 6 8 0. 74 0. 68 0. 71

天然云杉林 6 6 2 0. 50 0. 75 0. 60

　 　 表 3 和表 4 的对比结果表明,聚类网络算法表

现出更高的单木分割精度,相较于 K 均值算法更为

突出。 聚类网络算法能够有效地处理点云数据,从
中学习到丰富的空间特征,从而为森林单木分割任

务提 供 了 可 靠 的 基 础; 聚 类 网 络 算 法 结 合 了

PointNet 网络和数字表面模型的优势,通过充分利

用点云的空间特征以及树木的高度特征,能够合理

选择聚类数量,从而显著提升了单木分割的精度。

4　 结束语

本文的聚类网络算法和 K 均值算法的单木分

割精度均较低,主要是因为文中实验数据由实地采

集,且研究区地势陡峭,采集到的点云数据与森林公

开数据集的差异性很大。 尽管实验样地的森林郁闭

度不高,但树木之间冠层交错,树枝分叉较多,给数

据采集和实验操作带来了一定的困难。
在下一步的研究中,应该考虑以针阔混交的天

然林作为研究对象,对聚类网络算法进行进一步优

化,以提高算法的适用性。 此外,可以集成不同的分

割算法或结合其他遥感手段来处理不同类型的森林

样地单木点云数据,以期获得更准确的单木分割

结果。
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